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0 引言

近年来，随着基因组与转录组技术的快速发展，

长非编码RNA（lncRNA）被发现不仅在调控水平发挥

作用，还可通过小开放阅读框（smORFs）翻译产生功

能性小肽[1,2]。为了进一步分类和研究lncRNA，本研究

将 这 类 具 备 翻 译 潜 力 的 lncRNA 称 作“ 可 翻 译

lncRNA”（translatable lncRNA，简称 tr-lncRNA）。这

些tr-lncRNAs在植物生长发育、激素响应和逆境适应

中展现出重要的生物学意义，逐渐成为植物功能基因

组学研究的重要方向[3-7]。

传统识别tr-lncRNA的实验手段主要依赖Ribo-seq、

质谱等高通量技术，虽具高精度但存在成本高、组织

特异性强等局限，限制了其在大规模植物样本中的广

泛应用。因此，构建基于序列信息的计算预测方法，

成为识别tr-lncRNA的有效替代方案。目前，研究者已

开发多种基于机器学习的预测模型，用于判断lncRNA

是否具有翻译能力，并尝试将其应用于植物系统。

本文聚焦于两种代表性 tr-lncRNA预测方法：基

于深度神经网络的LncReader[8]与基于自组织映射和

感知器组合的浅层学习模型IRSOM2[9]。前者整合序

列、理化性质和二级结构信息，并采用多头自注意力
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机制增强模型表达能力；后者则依赖多种ORF相关特

征，并引入拒绝选项机制以提升预测可信度。虽然二

者在动物系统中均取得了良好效果，但在植物系统中

表现差异显著，尚缺乏系统的比较研究。

为此，本文选取拟南芥（Arabidopsis thaliana）与

玉米（Zea mays）两个模式植物作为测试对象，构建标

准植物tr-lncRNA数据集，并将现有模型LncReader与

IRSOM2应用于该数据，评估其在植物体系中的表现。

通过准确率、F1分数、AUC值及跨物种泛化能力等指

标对比分析，揭示不同模型在跨物种迁移预测与识别

精度方面的差异。研究结果有助于明确各模型在植

物数据上的适用性与局限性，为今后tr-lncRNA计算

方法在植物系统中的优化与选择提供理论依据。

1 方法功能与原理分析

本研究比较了两种代表性 tr-lncRNA识别模型：

LncReader和 IRSOM2，它们分别代表了深度学习与浅

层统计学习方法的最新进展。

1.1 LncReader：融合多模态特征的深度注意力网络

LncReader是一种基于多头自注意力机制的深度

学习模型，旨在识别具备翻译能力的双功能lncRNA。

该模型融合了三类特征输入：序列特征（如ORF长度、

Fickett得分等）、理化性质（如等电点、电子—离子相互

作用势）和RNA二级结构（如最小自由能）。为解决序

列信息长程依赖问题，LncReader采用了多头自注意

力机制（Multi-head Self Attention），在提升模型表达

力的同时，有效降低了局部特征的过拟合风险。

在模型结构上，LncReader基于Transformer架构

构建，使用多层并行编码器进行上下文建模，并通过

交叉层参数共享机制减小模型复杂度。其最终分类

模块由线性变换和Sigmoid函数输出组成，可直接输

出概率得分用于判断双功能潜能。值得一提的是，该

模型在结合RNA-seq、Ribo-seq与MS等多组学验证

数据构建的数据集上表现出极高的准确性与稳定性，

在五折交叉验证的基准测试中优于DNN、CNN、SVM

等传统分类器。

然而需要注意的是，LncReader最初仅在人类数据

上训练，尚未对植物tr-lncRNA特征进行定制优化，直接

迁移至拟南芥和玉米等植物物种时，其预测性能可能

受限于物种间lncRNA序列结构和翻译信号的系统差异。

1.2 IRSOM2：基于模糊拒绝的三分类浅层模型

IRSOM2是在原始 IRSOM模型基础上发展而来

的三分类预测工具，主要用于识别RNA的“编码”，“非

编码”和“双功能”潜力。该方法本质上基于二元监督

学习，但通过引入模糊性拒绝机制（Ambiguity-based

Rejection）构建出三类判别体系。

在模型结构上，IRSOM2 使用自组织映射网络

（Self-Organizing Map, SOM）提取数据的拓扑表示，

并在此基础上构建感知器层进行分类。输入特征包

括：k-mer频率、ORF统计特征（最大ORF长度、覆盖

率、覆盖率分布等）、核苷酸组成（GC含量、密码子位

置偏差指数等）。

IRSOM2的关键在于：当模型对编码或非编码的

分类置信度差异低于设定阈值（如0.8）时，将样本标记

为“双功能RNA”或“拒绝分类”。该策略不仅避免了

对边界样本的误判，还使得预测结果具备一定程度的

可解释性，适合于模糊区域转录本的筛选与分析。

IRSOM2已预置了多个物种的训练模型，包括人

类、拟南芥、水稻等，并允许用户在线上传FASTA序列

进行快速分类，适合植物转录本的大规模筛查任务。

不过，该工具的模型本质仍依赖浅层特征工程，缺乏

对序列上下文与非线性依赖关系的建模能力，从而限

制了对复杂结构tr-lncRNA的识别准确率。

2 数据来源与测试集构建

本 研 究 旨 在 评 估 现 有 tr-lncRNA 预 测 模 型

LncReader与 IRSOM2在植物系统中的适用性与泛化

能力。为此，选取两个模式植物拟南芥（Arabidopsis

thaliana）与玉米（Zea mays），构建高质量 tr-lncRNA

正负样本集作为模型评估数据基础。

2.1 数据来源与预处理

质谱数据（MS）来源于公开植物小肽翻译数据库

PsORF[10]，并结合Ali等[11]与Wang等[12]补充的翻译肽

段数据。肽段与 lncRNA转录本序列比对后，保留覆

盖开放阅读框（ORF）区域、具有明确翻译证据的匹配

项，作为MS支持的候选tr-lncRNA（MS-lncRNAs）。

核糖体足迹测序数据（Ribo-seq）来自NCBI SRA

数据库中发布的11个高质量植物Ribo-seq项目[13-23]

（如表1所示）。数据预处理包括接头和低质量碱基剪

切（Trim Galore）、rRNA reads去除（Bowtie）、参考基

因组比对（Hisat2）和排序统计（Samtools）。以lncRNA

中ORF区域的核糖体富集为标准，识别Ribo-seq支持

的转录本（Ribo-seq-lncRNAs）。
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表1 拟南芥和玉米Ribo-seq数据来源

物种物种

Arabidopsis thaliana

Zea mays

AccessionAccession

PRJNA173092

PRJNA286795

PRJNA321304

PRJNA342301

PRJNA328073

PRJNA594648

PRJNA854638

PRJNA272662

PRJNA313100

PRJNA435622

PRJNA530618

来源来源

文献[13]

文献[14]

文献[15]

文献[16]

文献[17]

文献[18]

文献[19]

文献[20]

文献[21]

文献[22]

文献[23]

2.2 测试集构建策略

为构建生物学合理的评估数据集，本研究采用多

源证据筛选策略。正类样本包含Ribo-seq-lncRNAs、

MS-lncRNAs 及其交集（Ribo-MS-lncRNAs）。负类

样本（untr-lncRNAs）通过从全部lncRNA集合中去除

任何具有翻译证据的转录本（即Ribo-seq或MS支持

的转录本）得到，确保其不含任何翻译活性证据。

最终，在两个物种中分别构建高置信度的正负样

本 集 。 本 文 主 要 选 取 Ribo-seq-lncRNAs 与 untr-

lncRNAs作为测试集，用于LncReader与 IRSOM2模型

评估。各类lncRNA的数量统计如表2所示。

图1 LncReader与IRSOM2在拟南芥和玉米测试集上的ROC曲线比较

物种物种

Arabidopsis thaliana

Zea mays

lncRNAlncRNA类别类别

Total lncRNA

Ribo-seq-lncRNAs

MS-lncRNAs

untr-lncRNA

Total lncRNA

Ribo-seq-lncRNAs

MS-lncRNAs

untr-lncRNA

基因数量基因数量

13,664

1,876

37

11,770

28,269

1,680

52

26,548

转录本数量转录本数量

16,537

2,157

54

13,621

33,705

1,961

60

30,965

平均转录本数量平均转录本数量

1.21

1.15

1.46

1.16

1.19

1.17

1.15

1.17

表2 各类lncRNA的数据集构建统计

3 模型评估与结果分析

为评估现有 tr-lncRNA 预测方法 LncReader 和

IRSOM2 在 植 物 中 的 适 用 性 ，本 文 基 于 拟 南 芥

（Arabidopsis thaliana）与玉米（Zea mays）两个代表性

植物物种，系统比较了LncReader与 IRSOM2两种模

型的预测性能。从评估结果来看，两种方法在植物数

据中均表现出不同程度的识别能力下降，这提示现有

模型在跨物种迁移至植物系统时面临显著挑战。

3.1 ROC曲线与整体判别能力

图1展示了LncReader与IRSOM2在拟南芥（图1A）

和玉米（图 1B）测试集上的 ROC曲线表现。结果显

示，两种模型在两个物种中均具备一定的 tr-lncRNA

判别能力，整体表现较为接近。其中，LncReader在拟

南芥和玉米中分别获得0.66的AUC值，IRSOM2则分

别为0.59和0.62，表明LncReader在总体上略具优势，

但差异幅度有限，尚不足以构成显著性能差异。
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图2 LncReader与IRSOM2在拟南芥（A）与玉米（B）数据集上的五项分类指标比较

需要注意的是，尽管两个模型在AUC指标上均达

到中等水平，但均未超过0.70的理想判别阈值，表明

当前模型在植物系统中的tr-lncRNA识别仍面临一定

挑战。植物 lncRNA普遍具有较低序列保守性、多样

化结构特征及非典型翻译信号，这些因素可能限制了

现有模型在该类转录本上的判别能力。

综合来看，LncReader与IRSOM2在跨物种应用中

判别性能相当，均未能展现出高水平的分类能力，提

示现有模型在植物tr-lncRNA识别任务中仍有较大优

化空间，亟需结合植物系统的特异性信息进行改进。

3.2 分类指标对比分析

为了更全面地评估模型性能，本研究进一步从准

确率（Accuracy）、精确率（Precision）、召回率（Recall）、

F1分数（F1-score）等维度，对LncReader与IRSOM2在

两个植物物种中的分类表现进行了比较分析（如图2

所示）。相关数值统计如表3所示。

表3 LncReader与 IRSOM2在拟南芥

和玉米数据集上的分类性能评估指标

模型名称模型名称

LncReader

IRSOM2

LncReader

IRSOM2

物种物种

Arabidopsis

thaliana

Arabidopsis

thaliana

Zea mays

Zea mays

准确率准确率

0.76

0.69

0.75

0.72

精确率精确率

0.71

0.75

0.72

0.74

召回率召回率

0.70

0.45

0.68

0.50

FF11分数分数

0.70

0.56

0.70

0.60

AUCAUC

0.66

0.59

0.66

0.62

在拟南芥数据集中，LncReader在准确率（0.76）、

召回率（0.70）和 F1 分数（0.70）方面均高于 IRSOM2

（准确率0.69、召回率0.45、F1分数0.56），体现出较为

均衡的分类性能。虽然 IRSOM2 在精确率上略高

（0.75），但由于其召回率偏低，导致整体F1分数明显

下降，提示其对正类样本的识别存在不足，可能出现

较多的漏判现象。

在玉米数据集中，两种模型的表现差距有所缩

小，但 LncReader 在多个指标上仍略占优势。其中，

LncReader的 F1分数为0.70，高于 IRSOM2的0.60，说

明其在保持一定精度的同时具有更好的召回能力。

与拟南芥一致，IRSOM2在精确率上略高（0.74），但在

召回能力上的劣势同样明显（0.50）。

整体来看，LncReader在两个物种中均表现出更

高的分类稳定性和更好的均衡性，尤其在召回率与F1

分数上相对占优，更适用于对正类识别能力要求较高

的植物tr-lncRNA筛查任务。而IRSOM2的性能更偏

向于精度优先，其较高的精确率可能适用于高置信度

小规模识别场景，但在覆盖性和灵敏性方面存在明显

局限。

此外，结合两个物种的整体表现可以看出，两个

模型在植物tr-lncRNA识别任务中的总体性能均未达

到理想状态。模型间差异在统计层面虽存在，但不具

显著断层，这进一步验证了前述ROC分析所得：现有

模型在植物系统中的识别能力整体偏弱，其结构特征

设计与训练策略在植物适应性上仍有较大优化空间。

3.3 模型适用性分析与小结

从拟南芥和玉米两个植物物种的评估结果来看，

LncReader 和 IRSOM2均具备一定的 tr-lncRNA 判别

能力，但整体性能尚处于中等偏低水平。模型间的差

异主要体现在分类策略与特征依赖性上，其适用场景

也有所不同。

LncReader 在召回率与 F1分数上的表现相对更

优，具有较好的分类均衡性，在两个物种中都保持了
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稳定的性能。其深度学习结构能够综合序列上下文、

结构特征和翻译信号，对结构复杂或信号非典型的tr-

lncRNA保持一定的敏感性，适合用于大规模初步筛选

任务，尤其适用于研究者关注“尽可能发现潜在正类”

的场景。

相比之下，IRSOM2依赖于传统的ORF统计特征

与核苷酸频率建模，虽然在精确率上略具优势，但召

回能力较低，F1分数相对较差。其分类更为保守，在

实际应用中更适合用于小规模验证性研究或辅助分

类阶段，尤其适用于对分类精确率有较高要求但可接

受较多漏判的情境。

值得注意的是，尽管LncReader在各项指标中略

优于IRSOM2，二者的性能差距总体并不显著，且均未

在植物系统中表现出高度鲁棒性或泛化能力。这一

结果表明，当前基于动物数据开发的主流预测模型在

迁移至植物tr-lncRNA识别任务时，面临实际表现下

降的问题。

造成上述局限的可能原因包括：植物 lncRNA的

序列保守性差、结构异质性强，以及小肽翻译信号的

不典型性，使得传统以ORF规则或深度语义建模为核

心的预测框架无法有效捕捉植物系统中的tr-lncRNA

特征模式。此外，训练样本的物种偏倚亦可能限制模

型在植物上的泛化表现。

综上，两种模型在植物 tr-lncRNA识别中均表现

出一定适用性，但存在不同的优势侧重与使用边界。

现有方法尚不能完全满足植物系统中对tr-lncRNA识

别的准确性与通用性要求，亟需开发基于植物组学数

据训练的定制化模型，或引入迁移学习、弱监督标注

等策略提升跨物种预测能力。

4 结束语

本文基于拟南芥与玉米两个植物物种构建高置

信度tr-lncRNA数据集，对LncReader与 IRSOM2两种

主流 tr-lncRNA预测模型的识别性能进行了系统比

较。两种模型在植物系统中均具备一定的判别能力，

但整体分类性能相对有限，且存在跨物种迁移后的识

别能力衰减问题。其中，LncReader在召回率与F1分

数方面略优于 IRSOM2，而 IRSOM2在精确率上表现

更为保守。实验结果表明，当前主流模型尚未充分适

应植物 lncRNA在结构复杂性、序列保守性差及翻译

信号不典型性等方面的特点，提示植物系统下 tr-

lncRNA的识别仍需结合植物特异性组学特征，开发更

加适配的建模策略。本文结果为后续构建植物专属

tr-lncRNA预测框架提供了基础参考。
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编辑及隐私保护提供了解决方案，未来可应用于需符

合隐私法规的场景。例如，某医院将患者诊疗记录上

链，包含诊断结果（公开）和身份证号（敏感），患者请求

删除身份证号后，节点仅移除对应数据段，保留诊断结

果的Merkle证明供第三方验证；在供应链溯源的商品

物流信息中包含供应商机密报价，供应商可选择性删

除报价字段，保留物流时间戳的验证能力。由此，通过

Merkle树，节点可删除特定数据条目而不影响整个交

易的存在性，这对隐私保护至关重要。
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